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RESUMO  
 
Este trabalho apresenta um modelo computável que representa o conhecimento apreendido 
continuadamente por um determinado indivíduo com o objetivo de identificar competências 
instantâneas, projetadas e também deficiências. Fortemente embasado na teoria da 
Aprendizagem Significativa, o conhecimento é fragmentado em unidades conceituais e 
armazenado a cada evento aferidor, sendo esses últimos conduzidos por sujeitos externos 
(avaliadores humanos ou computadorizados) ou pelo próprio indivíduo por autodeclarações. 
A continuidade se caracteriza não só pelo registro histórico de todos os eventos aferidores, 
mas pela propagação, em cascata, dos novos conhecimentos, através da rede dos conceitos 
relacionados ao subdomínio aferido. O modelo proposto registra cada evento em que o 
indivíduo é arguido sobre determinado conceito e contém uma série de indicadores, tanto da 
quantidade do conhecimento em si, como também ponderaradores da sua importância no 
contexto e no tempo. 
 
Palavras-chaves:Conceito, Estrutura Cognitiva, Representação do Conhecimento, 
Aprendizagem Significativa 
 
 
ABSTRACT 
 
This paper presents a computable model that represents the knowledge seized continuously by 
a given individual with the objective of identifying instantaneous, projected competences and 
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also deficiencies. Strongly grounded in the theory of Meaningful Learning, knowledge is 
fragmented into conceptual units and stored at each gauge event, the latter being conducted by 
external subjects (human or computer evaluators) or by the individual himself by self-
declarations. Continuity is characterized not only by the historical record of all gauge events, 
but by the cascading spread of new knowledge through the web of concepts related to the 
gauge subdomain. The proposed model records each event in which the individual is argued 
about a given concept and contains a series of indicators, both of the amount of knowledge 
itself, as well as weights of its importance in context and time. 
 
Keywords: Concept, Cognitive Structure, Representation of Knowledge, Meaningful 
Learnin 
 
1 INTRODUÇÃO 
           A representação matemática da quantidade de conhecimento que um determinado 
indivíduo possui tem um lado simples, mas também outro de grande complexidade. A forma 
segura de se aferir o quanto um indivíduo conhece de um determinado domínio do 
conhecimento é pela observação continuada dos resultados que ele produz direta ou mesmo 
indiretamente. O homem pré-histórico, por exemplo, precisava caçar para comer. Deduzia-se, 
e ainda hoje é assim, que quem mais trazia carne para o seu grupo, mais conhecia da arte da 
caça. Ou seja, mais resultados significam, para quem observa, mais conhecimento. 
            A simplicidade citada no parágrafo anterior está relacionada à possibilidade de se 
atribuir valores numéricos aos resultados. Adotando-se um padrão fictício de que o caçador 
médio conseguia trazer 10 Kg de carne após um dia de caça, se o caçador trouxesse 
continuamente 5 Kg, acabaria sendo considerado fraco - um caçador nível 0.5 (5/10). Ao passo 
que outro que trouxesse com frequência 15 Kg, seria um caçador nível 1.5, acima da média. 
No entanto, este indicador não garante que resultados futuros continuem nesse patamar, pois 
o período de observação da sua obtenção de resultados pode ter sido pequeno e/ou o indivíduo, 
por exemplo, ter tido sorte nas ocasiões em que foi observado ou ainda haver ocorrido fatores 
que favoreceram os resultados.Competência é o nome dado à capacidade que um indivíduo 
tem de resolver os problemas que precisam ser resolvidos. Um modelo largamente adotado é 
o proposto por David Clarence McClelland  [1] e posteriormente consolidado, em termos mais 
práticos, para uso nos departamentos de Recursos Humanos das empresas, por Scotty B. Parry 
[2]. Neste modelo, o setor dos conhecimentos acondiciona o saber teórico, o setor das 
habilidades acondiciona o saber prático, e o setor das atitudes acondiciona a disposição do 
indivíduo para a ação e também a sua postura nas diversas situações encontradas nos 
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ambientes de trabalho. Para um determinado indivíduo pode-se atribuir valores a todos esses 
elementos, de forma a se obter um valor global. Algo semelhante ao atribuído ao caçador do 
exemplo anterior, de forma a se poder verificar, em relação a uma escala padrão, se ele se 
enquadra em uma faixa aceitável, ou não, para realizar determinadas tarefas, ou ainda se 
verificar em relação a um grupo de indivíduos, se ele é o melhor, ou está entre os melhores, 
caso contrário é excluído do grupo selecionado para atuar nas tarefas previstas. Na área 
acadêmica, a competência foi abordada por Philippe Perrenoud [3] com forte enfoque na 
capacidade de mobilização dos recursos cognitivos, frente a situações específicas, para gerar 
ações; capacidade esta decorrente dos recursos possuídos e aflorada por operações mentais 
complexas mobilizadas por esquemas de pensamento. 
          Com o estudo de Perrenoud [3] percebe-se a complexidade da representação da 
quantidade de conhecimento de um indivíduo, haja vista que não é questão apenas de atribuir 
números aos elementos integrantes da sua competência e ao final submetê-los a uma operação 
matemática, mas também levar em consideração situações em que um determinado problema 
deverá ser resolvido e os esquemas de pensamento do indivíduo. 
           Embora o modelo aqui proposto esteja embasado neste modelo da Competência, o está 
também, e até mais fortemente, no modelo da Estrutura Cognitiva proposto por David Paul 
Ausubel [4], onde os esquemas de pensamento são estabelecidos dinamicamente por 
associações de unidades conceituais em função dos problemas e situações que se apresentam 
ao indivíduo. Além disso, o modelo de Ausubel [4] prevê que a aquisição de uma nova unidade 
conceitual, ou um reforço na intensidade de uma unidade já existente na estrutura cognitiva, 
propaga parte desta nova carga às unidades conceituais relacionas a esta. 
 Se vindo para a atualidade, às portas da terceira década do século XXI, é consenso 
de que o conhecimento está se transformando em uma velocidade elevada, especialmente nas 
áreas envolvidas em ambientes tecnológicos, de forma que o profissional atuante nessas áreas 
tende a ficar com seu conhecimento obsoleto em espaços de tempo cada vez menores caso não 
se atualize em tempo hábil. Além do que essa atualização tende a ser permanente ao longo da 
vida do profissional, no que se adotou o termo "lifelong learning" [5][6][7]. 
O modelo proposto neste trabalho pretende dar suporte à aprendizagem continuada, 
necessária ao século atual, e também representar o conhecimento por elementos fragmentados 
que possibilitem a reconfiguração das unidades de conhecimento requeridas pelo mercado de 
trabalho e também, consequentemente, ensinadas nas universidades. 
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2  TRABALHOS RELACIONADOS 
Quanto ao modelo de dados, a maioria dos trabalhos está associada ao "student model" 
e também ao "open student model" no escopo dos sistemas tutores inteligentes (STI). 
Chrysafiadi e Virvou [8] fazem uma revisão bibliográfica abrangente das diferentes 
abordagens publicadas entre 2002 e 2012, citando os modelos baseados em restrições 
(constraint-based), os baseados em lógica fuzzy, nas redes bayesianas e baseados em 
ontologias. Mais recentemente pode-se citar o trabalho de McCoy, D. [9] com uma proposta 
de padronização com base em redes bayesianas; Khodeir e Wanas [10] com um modelo 
baseado em restrições e técnicas adicionais; Gasmi e Bouras [11] com um modelo baseado em 
ontologia com uma proposta de integração do estudante com o mercado de trabalho; Villamañe 
et. al. [12] e Law et. al. [13] com estudos referentes a diversas formas de visualização dos 
indicadores; Aguirre et. al. [14] com um estudo dos diversos modelos desenvolvidos até o 
momento e o possível reúso desses modelos. 
 Quanto aos aspectos relacionados à avaliação do conhecimento, Peres-Marin e 
Pascual-Nieto  [15] apresentam, com elevado grau de detalhamento na modelagem lógica e 
funcional, o sistema Willow, com foco em avaliação assistida por computador, onde também 
citam uma série de sistemas semelhantes. 
 A quantidade de trabalhos é bastante vasta, não sendo possível citar todos aqui, mas 
giram todos em torno de variações do mesmo tema. Para finalizar, podemos ainda citar alguns 
trabalhos interessantes como os de Karaci [16], R-Noriega et. al. [17] e Huang [18]. 
 
3 MODELO PROPOSTO 
3.1 A  VISÃO PRELIMINAR 
Conforme dito no tópico "Introdução", o modelo aqui proposto se baseia no modelo da 
estrutura cognitiva de Ausubel [4], onde as unidades conceituais estabelecidas na estrutura 
cognitiva de um determinado indivíduo têm diversos relacionamentos entre si e, a cada vez 
que uma determinada unidade recebe uma carga de energia, ou quando uma nova unidade é 
incorporada à estrutura, toda a sua cadeia de relacionamento recebe uma parcela desta carga. 
A Fig. 1, abaixo, exemplifica uma estrutura cognitiva composta por 13 conceitos. Os 
tipos de relacionamento entre conceitos propostos neste trabalho são três: 
• Subsunção, que é o relacionamento base da teoria da Aprendizagem Significativa de 
Ausubel, onde o efetivo entendimento de alguns conceitos depende de outros conceitos já 
previamente estabelecidos que os complementem. 
Brazilian Journal of Development 
 
   Braz. J. of  Develop., Curitiba,  v. 5, n. 12, p.30236-30251 dec  2019 .    ISSN 2525-8761 
 
30240  
• Composição, que são os conceitos agrupados para representar uma entidade composta. 
Por exemplo conceito de Programação Básica é composto pelo conceito de variável, tipos de 
dados, operadores, estruturas de decisão, estruturas de iteração, entre outros. 
• Similaridade, que são os conceitos que possuem partes do seu significado similares 
entre si. 
 
 
Fig. 1 - exemplo simples de estrutura cognitiva 
 
A Fig. 2, a seguir, está mostrando os conceitos (1b) e (3) recebendo uma carga de reforço 
que é absorvida por eles e parte retransmitida através da cadeia dos seus conceitos 
relacionados . 
 
 
 
Fig. 1 - Retransmissão da energia através da cadeia de relacionamento (detalhe da Erro! Fonte de referência não encontrada.) 
 
 
               A intensidade da carga de reforço recebida por transmissão sofre uma redução em 
função do fator de relacionamento entre cada um dos conceitos (p. ex. forte, médio, fraco) e 
do fator de atenuação entre níveis da árvore e do tipo de relacionamento. A Fig. 3, abaixo, 
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ilustra esta ideia, onde Cx é a carga de energia cognitiva recebida pelo conceito X, Rxy é o 
fator de relacionamento entre os conceitos X e Y e Axy é o fator de atenuação entre X e Y. 
 
 
 
Fig. 2 - Atenuação da energia recebida ao longo da cadeia de relacionamento. 
 
O produto 𝑅 × 𝐴 foi chamado de Fator de Amortecimento (𝒇𝒂𝒎𝒕) e o produto da cadeia 
até o conceito de interesse, Fator de Amortecimento Resultante (𝒇𝒂𝒎𝒓): 
 
𝒇𝒂𝒎𝒕 = 𝑅𝑥𝑦 × 𝐴𝑥𝑦                                                        (1) 
 
𝒇𝒂𝒎𝒓 = ∏ 𝑅𝑥𝑦𝑛𝑖
𝑛
𝑛𝑖=1 × 𝐴𝑥𝑦𝑛𝑖                                        (2) 
 
Onde ni é o nível da árvore em que se encontra o conceito afetado (nível 0 é o raiz). 
 
𝑹𝒙𝒚 ∈ 𝑅 | 0 < 𝑅𝑥𝑦 ≤ 1                                                          (3) 
 
𝑨𝒙𝒚 ∈ 𝑅 | 0 < 𝐴𝑥𝑦 ≤ 1                                                          (4) 
 
B. Diagrama global do modelo 
No modelo aqui proposto não há dados relativos à afetividade, tais como ansiedade ou 
baixa iniciativa, característicos nos sistemas tutores inteligentes para apoio ao módulo de 
recomendação, pois os dados colhidos são relativos tão somente ao conhecimento aferido ou 
declarado. A Fig. 3 mostra o diagrama global do modelo no contexto avaliatório acadêmico. 
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Fig. 3 - Diagrama global do modelo 
 
Há dois atores no sistema, o professor (avaliador) e o estudante (avaliado). O professor 
opera um sistema de correção de testes e o estudante um sistema de avaliação online ou de 
autodeclaração de conhecimentos. Esses sistemas devem ter um driver de interface para 
comunicação com o modelo e fornecem ao Módulo de Entrada o conjunto de conceitos 
associados aos respectivos testes. Cada input refere-se a um único conceito e é composto pelos 
seguintes atributos: 
1 ID do conceito conforme registro no Base de conhecimento padrão - BCP. 
2 Fator de percepção obtido no teste. 
3 Peso do conceito no contexto do instrumento de avaliação. 
4 Fator de concentração. 
5 ID do instrumento de avaliação (conforme registro no BCP). 
6 ID do curso conforme registro no BCP. 
7 Fator de ênfase teórico-prática. 
8 Data da avaliação. 
 
Onde: 
ID é um número inteiro que identifica o conceito no modelo. O sistema externo 
deverá utilizar este número para adequada identificação. 
      Fator de percepção: 
 
𝒇𝒑𝒄𝒑 ∈ 𝑅 | 0 ≤ 𝑓𝑝𝑐𝑝 ≤ 1                                          (5) 
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Indica a nota obtida pelo conceito na escala de 0 a 1, sendo que 0 significa não ter 
conhecimento nenhum sobre o conceito e 1 ter pleno domínio. 
 
Atribuído pelo professor:  
 
𝒑𝟏 = {0.33, 0.66, 1.0}                                             (6) 
 
Representando os pesos: "baixo", "médio" e "alto" (esses valores podem ser 
ajustados). 
 
Fator de concentração: 
 
𝒇𝒄𝒄𝒕 =
1
𝑛⁄                                                                (7) 
 
  Onde n é o número de conceitos associados ao instrumento de avaliação que pode ser 
qualquer elemento que receba uma (única) nota, desde o teste como um todo, até um item de 
questão do teste. Todos os conceitos associados ao mesmo instrumento recebem a mesma nota, 
logo, quanto maior o número de conceitos concentrados no mesmo instrumento, menor a 
confiabilidade de que um dado conceito tenha, de fato, o fator de percepção atribuído ao grupo 
como um todo. O equacionamento proposto neste modelo poderá ser aprimorado ou mesmo 
alterado, podendo-se ter diversos critérios e padrões. 
  Há diversos tipos de instrumento de avaliação, sendo testes presenciais, testes online, 
trabalhos em grupo entregues e apresentados ou apenas entregues e não apresentados, etc. O 
peso do instrumento reflete a sua credibilidade. Um teste respondido online por uma pessoa 
em sua residência, sem nenhuma fiscalização, tem menos peso do que outro fiscalizado:  
 
𝒑𝟐 ∈ 𝑅 | 0 < 𝑝2 ≤ 1                                              (8) 
 
ID é um número inteiro que identifica o curso no modelo. É importante saber qual o curso 
onde o conceito está inserido, pois os pesos dos conceitos variam em função destes:  
 
𝒑𝟑 ∈ 𝑅 | 0 < 𝑝3 ≤ 1                                              (9) 
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Valor que indica a relação entre teoria e prática envolvida na avaliação do conceito: 
𝒇𝒆𝒕𝒑 ∈ 𝑅 | 0 ≤ 𝑓𝑒𝑡𝑝 ≤ 1                                       (10) 
 
Onde 1 significa essencialmente teórico e 0 significa essencialmente prático. 
Dia, mês e ano. 
C. Fluxo operacional do modelo 
Ao receber um objeto input, o Módulo de Entrada consulta a árvore de relacionamento do 
conceito com todos os seus subsunçores, componentes e similares e faz o registro de cada um 
deles no Base de registros históricos do conhecimento do estudante. Todos eles recebem o 
mesmo fator de percepção, porém com pesos diferentes. Estes registros constam, cada um, dos 
seguintes itens: 
1 ID do usuário (estudante) conforme registro no modelo. 
2 ID do conceito. 
3 Data da avaliação. 
4 ID do instrumento de avaliação. 
5 Nível de profundidade na árvore. 
6 Tipo de relacionamento com o conceito do nível anterior (subsunçor, composto, 
similar). 
7 ID do conceito originador (raiz). 
8 Fator de percepção do conceito originador (𝑓𝑝𝑐𝑝). 
9 Fator de concentração no instrumento de avaliação (𝑓𝑐𝑐𝑡). 
10 Peso do conceito originador no contexto do instrumento de avaliação (𝑝1). 
11 Peso do tipo de instrumento de avaliação (𝑝2). 
12 Peso do conceito no curso (𝑝3). 
13 Fator de ênfase teórico-prática do conceito originador (𝑓𝑒𝑡𝑝). 
14 Fator de Amortecimento Resultante (𝑓𝑎𝑚𝑟) 
 
  A seguir, para cada conceito registrado, o Módulo de Entrada recalcula o Fator de 
Atualização de todos os registros deste conceito que constam na base histórica em relação à 
data do registro mais recente: 
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𝒇𝒂𝒕𝒖 ∈ 𝑅 | 0 ≤ 𝑓𝑎𝑡𝑢 ≤ 1                                       (11) 
 
  Onde 1 representa a data de referência mais recente e valores menores que 1 
representam um “envelhecimento” em relação à data de referência. No primeiro protótipo 
deste modelo foi adotada a seguinte equação: 
 
𝑓𝑎𝑡𝑢 = 𝑘
𝑡                                                              (12) 
 
Onde k é uma constante a ser ajustada, sendo: 
 
𝑘 ∈ 𝑅 | 0 < 𝑘 < 1                                                (13) 
 
E t é o tempo decorrido em relação à data de referência. 
 
  O registro mais atual do conceito do objeto input, que pode, eventualmente, não ser o 
próprio objeto do input e sim outro registrado anteriormente, recebe o valor 1 e os demais 
registros (do mesmo conceito) são recalculados com base na data deste mais atual. No primeiro 
protótipo deste modelo foi adotado 𝑘 = 0,9 e t em anos, ou seja, 10% de perda de influência 
a cada ano. 
  Também é recalculado o Fator de Amortecimento Resultante onde Rxy é pré-definido 
na tabela de relacionamento entre conceitos estando, de forma geral, no conjunto 
fraco-médio-forte e Axy foi definido como uma constante (passível de ajustes), p. ex., 0.2: 
 
𝑅𝑥𝑦 = {0.33, 0.66, 1.0}                                                    (14) 
 
𝐴𝑥𝑦 = 0.2                                                                         (15) 
 
  Em seguida o controle passa ao Módulo de Consolidação, onde são calculados os 
valores médios de todos esses fatores e registrados na Base do conhecimento atual do 
estudante. O objetivo desta base consolidada é possibilitar melhores desempenhos nas 
consultas, a exemplo dos Data Warehouse, pois a busca em dados brutos, com objetivo de 
analisar dados médios, é bem mais lenta e tende a se degradar à medida em que a quantidade 
de registros aumenta. 
  O principal fator desta base é o Fator de Percepção Consolidado: 
 
𝒇𝒑𝒄𝒐 ∈ 𝑅 | 0 ≤ 𝑓𝑝𝑐𝑜 ≤ 1                                                   (16) 
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  Este fator é calculado, registro a registro, na correta ordem cronológica, pois há 
situações, que não se aprofundará aqui, em que o registro não será considerado como válido, 
como, p. ex., nos casos de subsunçores em que o valor foi diminuído ou de similares em que 
ainda não existe registro de aferição diretamente associada ao instrumento de avaliação. 
  O Fator de Percepção Consolidado é calculado cumulativamente pela média aritmética 
ponderada dos registros históricos pelo que foi chamado de Peso do Registro: 
 
𝒑𝒓𝒆𝒈 = 𝑓𝑎𝑡𝑢 × 𝑓𝑐𝑐𝑡 × 𝑝1 × 𝑝2 × 𝑝3 × 𝑓𝑎𝑚𝑟                      (17) 
 
 
𝒇𝒑𝒄𝒐 =
∑ (𝑓𝑝𝑐𝑝×𝑝𝑟𝑒𝑔)
𝑛
𝑟=1
∑ 𝑝𝑟𝑒𝑔
𝑛
𝑟=1
                                               (18) 
 
  Onde r é a quantidade de registros válidos de um dado conceito armazenados na Base 
do conhecimento atual do estudante. 
 O Fator de Percepção Consolidado, no entanto, por si só não informa de maneira 
consistente a solidez do conhecimento do estudante. Por ser resultado de uma média 
ponderada, dois estudantes com os mesmos valores de Fator de Percepção, mas com pesos 
históricos diferentes, porém de idênticas proporções, obterão o mesmo fator de percepção 
consolidado. Devido a isso, a visualização dos fatores ponderadores é importante. Por 
exemplo, dois automóveis de mesma marca e mesmo modelo, mesmo ano de fabricação e 
idêntico aspecto em termos de conservação, porém um deles com 10.000 Km rodados, ao 
passo que o outro com 160.000 Km. Este fator, com certeza, vai reduzir o valor de mercado 
do segundo em relação ao primeiro . 
D. Indicadores auxiliares do Fator de Percepção Consolidado 
Como dito no tópico anterior, o Fator de Percepção Consolidado (𝒇𝒑𝒄𝒐 ) não fornece a 
informação definitiva, carecendo de indicadores auxiliares. 
  O primeiro indicador é Fator de Atualização do 𝒇𝒑𝒄𝒐 em relação à data atual (a data em 
que o usuário do modelo faz uma consulta). A data de registro do 𝒇𝒑𝒄𝒐 é a mesma do último 
registro histórico válido, portanto este 𝒇𝒑𝒄𝒐 pode ser muito antigo em relação à data atual e, 
portanto, de confiabilidade reduzida. 
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  Para resolver este problema, tornando-o compreensível pelo (futuro) usuário do 
sistema, foi criado o Fator de Força do Registro (𝑓𝑓𝑟𝑔) onde se multiplica o Peso do Registro 
por 1000. 
 
𝒇𝒇𝒓𝒈 = 1000 × 𝑝𝑟𝑒𝑔 | 𝑓𝑓𝑟𝑔 ∈ 𝑁                                       (19) 
 
  Neste modelo foi criada a Unidade de Energia Cognitiva (Cognitive Energy Units) para 
contabilizar o Fator de Força e foi batizada de cogneu com o símbolo Ce. Cada registro 
histórico tem seu montante de cogneus e o montante de cogneus do Fator de Percepção 
Consolidado será calculado pela média aritmética dos cogneus dos registros válidos, 
multiplicada pelo Fator de Atualização do 𝒇𝒑𝒄𝒐 em relação à data atual e também multiplicado 
pelo Fator de Representatividade da Amostra (𝒇𝒓𝒂𝒎) que é o indicador da quantidade de 
registros de um determinado conceito - vide Equação (21). 
𝒇𝒇𝒄𝒐 = 𝑓𝑎𝑡𝑢0 ×
∑ 𝑓𝑓𝑟𝑔
𝑟
× 𝑓𝑟𝑎𝑚                                  (20) 
 
Onde: 
• 𝒇𝒇𝒄𝒐 é o Fator de Força Consolidado. 
• 𝒇𝒂𝒕𝒖𝟎  é o fator de atualização do 𝒇𝒑𝒄𝒐 em relação à data atual (data da consulta). 
• r é a quantidade de registros históricos válidos. 
• 𝒇𝒓𝒂𝒎 é o fator de representatividade da amostra. Quanto mais registros no histórico 
de um determinado conceito, mais estáveis serão seus indicadores médios. Foi 
adotada a seguinte equação: 
 
𝒇𝒓𝒂𝒎 =
𝑟
𝑟+𝑘
                                           (21) 
 
Onde:  
• r é a quantidade de registros históricos válidos (há situações, não expostas 
neste trabalho, em que um determinado registro é desconsiderado). 
• k é uma constante tal que: 
𝑘 ∈ 𝑅 | 𝑘 > 0                                          (22) 
  No primeiro protótipo foi adotado k=1. 
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  Consegue-se, então, comparar estudantes que tenham fatores de percepção iguais, p. 
ex. 0.65, porém com os seguintes parâmetros: 
 
 
  Qual deles está melhor? Um algoritmo para estabelecimento de um ranking de alunos 
que utilizasse o critério f_pco×f_fco para cálculo da pontuação, concluiria que esses dois 
estudantes estão empatados (160 Ce para cada um), mas nota-se que o estudante 2 é claramente 
fraco, pois tem um baixo fator de percepção com um alto fator de força. Ao passo que o 
estudante 1 não tem um fator de força elevado, mas tem um fator de percepção alto, o que não 
oferece a certeza, mas a possibilidade de que seja bom. Logo, pode haver uma chance, ao 
passo que o estudante 2 se coloca na categoria de "fraco" com alto grau de certeza, requerendo 
maior atenção do professor ou, possivelmente, não seja algo que esteja interessando ao aluno. 
Portanto, para estabelecimento de rankings, devem ser adotadas faixas de valores para o f_pco 
e, dentro dessas faixas, se fazer o cálculo "pcoXfco". 
  O Módulo de Saída possibilita que tanto o professor, quanto o aluno, visualizem seus 
resultados e possam acompanhar o desempenho de cada conceito, observando os pontos fortes 
e os pontos fracos. O Módulo de Saída pode conter, também, um submódulo de recomendação, 
indicando ao professor e ao aluno que materiais estudar para reforçar os conceitos fracos e 
outros tipos de sugestão para aproveitar melhor os conceitos fortes. 
 
4 INTEGRAÇÃO COM O MERCADO DE TRABALHO 
  As instituições de ensino com objetivo profissionalizante ensinam, aos seus alunos, os 
conceitos utilizados no mercado de trabalho. As empresas procuram profissionais que tenham 
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as competências necessárias para resolver os problemas relativos às suas atividades. Como 
dito anteriormente, a competência está relacionada ao conhecimento teórico e à capacidade de 
por em prática este conhecimento. O conhecimento teórico é formado por conceitos, logo, os 
alunos que tiverem aqueles conceitos, ou parte deles (afinal, ainda não concluíram seus 
cursos), podem ser considerados profissionais em potencial. O Fator de Ênfase Teórico-Prática 
é utilizado, principalmente, neste tipo de situação. 
  Há conhecimentos específicos do mercado de trabalho, como conhecer a linguagem de 
programação C++, mas, a linguagem Java, por exemplo, tem a linguagem C++ como base da 
sua lógica de programação, logo, um aluno que tenha bom domínio em Java tem, parcialmente, 
o conhecimento necessário para se desenvolver em C++. Ou mesmo outro estudante que tenha 
domínio em Python, tem conhecimentos da lógica de programação geral, de forma que 
também reúne condições iniciais para também se desenvolver em C++. Ao contrário do aluno 
que nunca programou em nenhum tipo de linguagem. Há diversas possibilidades de se inferir 
potenciais. 
 
5  CONCLUSÕES 
  O modelo proposto favorece um conjunto amplo de possibilidades de análise 
individual e de buscas por talentos e também por estudantes que estejam precisando de suporte. 
Os relatórios analíticos podem ser individuais, por turma, por curso e até por instituição de 
ensino, havendo, neste último caso, uma base centralizada de uso comum. O mercado de 
trabalho poderia passar a utilizar esta base, uma vez que seus profissionais vieram de alguma 
instituição e podem (e devem) continuar fazendo cursos, de forma que seus dados continuem 
sendo atualizados. Outra possibilidade é que um profissional autodeclare a sua participação 
em projetos, o que pode também fortalecer o modelo de dados da sua estrutura cognitiva. Vale 
observar que trabalhos autodeclarados têm pesos bem menores do que trabalhos 
supervisionados e avaliados por instituições credenciadas. 
  Há, porém, algumas questões a serem mais bem equacionadas, como a concentração 
de registros históricos em intervalos de tempo muito curtos. Se um conceito é aferido duas 
vezes no mesmo dia, haverá um aumento artificial no fator de representatividade da amostra e 
o valor médio será mais influenciado por este dia. Há também a questão dos conceitos básicos, 
mais elementares, que estarão cada vez mais recebendo reforços à medida que a estrutura 
cognitiva do indivíduo (no modelo) aumenta. Isso gera um aumento continuado no esforço 
computacional para cálculo dos fatores de percepção consolidados de conceitos que já 
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poderiam ser considerados "solidificados", ou seja, 𝒇𝒑𝒄𝒐 = 𝟏  e, portanto, dispensados de 
processamento. 
  Há aprimoramentos a serem feitos e testes mais amplos e de mais longo prazo com as 
turmas de alunos reais. Mas já foi desenvolvido um veículo funcional para teste do modelo 
com módulos cadastrais diversos, telas para configuração de provas escolares e de relatórios, 
até o momento com todos os indícios de bons resultados. 
 
AGRADECIMENTOS 
  Este trabalho teve o apoio financeiro do Mackpesquisa (Fundo da apoio à Pesquisa da 
UPM) e da  CAPES (Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior), 
fundação do Ministério da Educação, Brasil. 
 
REFERÊNCIAS 
 
D. C. McClelland, "Testing for competency rather than for intelligence", American 
Psychologist, p. 28, 1973 
S. B. Parry, "The quest for competencies: competency studies can help you make HR 
decisions, but the results are only as good as the study", Training (http://trainingmag.com) - 
New York, N.Y. - 33, pp. 48-56, 1996. 
P. Perrenoud, "Ten new competencies for teaching" in the original "Dix nouvelles 
compétences pour enseigner", Paris: ESF Éditeur, 1999. 
D. P. Ausubel, "The acquisition and retention of knowledge: a cognitive view", Springer 
Science + Business Media Dordrecht, 2000. 
M. Demirel, "Lifelong learning and schools in the twenty-first century", in Procedia - Social 
and Behavioral Sciences, v. 1, World Conference on Educational Sciences 2009 - Nicosia 
(Cyprus), Elsevier, 2009, p. 1709–1716. 
K. A. Haydar Ates, "The importance of lifelong learning has been increasing", in Procedia - 
Social and Behavioral Sciences, v. 46, Elsevier, 2012, p. 4092 – 4096. 
A. L. Marjan Laal, "Challenges for lifelong learning", in Procedia - Social and Behavioral 
Sciences, v. 47, Elsevier, 2012, p. 1539 – 1544. 
M. V. Konstantina Chrysafiadi, "Student modeling approaches: a literature review for the last 
decade", in Expert System with Applications, v. 40, Elsevier, 2013, pp. 4715-4729. 
D. McCoy, "Domain models, student models and assessmeni methods: three areas in need of 
standards for adaptive instruction" - In the Adaptative Instructional System (AIS) Standards 
Workshop of lhe 14th International Conference of the Intelligent Tutoring Systems (ITS) 
Conference, Montreal, Quebec, Canada - June 2018. 
N. Khodeir, N. Wanas - "Constraint-based student modeling in probability story problems with 
scaffolding techniques" - International Journal of Emerging Technologies in Learning (iJET) 
- https://doi.org/10.3991/ijet.v13i01.7397 
H. Gasmi, A. Bouras - "Ontology-based education/industry collaboration system" - IEEE 
Open Access Journal - volume 6, 2018 - pg. 1362-1371. 
Brazilian Journal of Development 
 
   Braz. J. of  Develop., Curitiba,  v. 5, n. 12, p.30236-30251 dec  2019 .    ISSN 2525-8761 
 
30251  
M. Villamañe, A. Alvarez e M. Larrañaga, "Supporting competence-based learning with visual 
learning analytics and recommendations", IEEE Computer Society, pp. 1572-1575, 2018, 
from Global Engineering Education Conference (EDUCON). 
C.-Y. Law, J. Grundy, A. Cain e R. Vasa, "A preliminary study of open learner model 
representation formats to support formative assessment", IEEE Computer Society, pp. 887-
892, 2015, from 39th Annual International Computers, Software & Applications Conference. 
B. V. Aguirre, J. A. R. Uresti, B. Boulay - "An analysis of student model portability", 
International Journal of Artificial Intelligence in Education Society - pp. 932-974, 2016. 
D. Pérez-Marín, I. Pascual-Nieto - "Showing automatically generated students conceptual 
models to students and teachers" - International Journal of ArtificialIntelligence in Education 
20 (2010) pp. 47-72. 
A. Karaci - "Intelligent tutoring system model based on fuzzy logic and constraint-based 
student model", in Springer: https://doi.org/10.1007/s00521-017-3311-2 from The Natural 
Computing Applications Forum, 2018. 
A. R-Noriega, R. J-Ramirez, Y. M-Ramirez - "Evaluation module based on bayesian Networks 
to Intelligent Tutoring Systems", Elsevier - International Journal of Information Management, 
37, pp. 1488-1498, 2017. 
Y. Huang, "Deeper knowledge tracing by modeling skill application context for better 
personalized learning", UMAP '16: Conference on User Modeling Adaptation and 
Personalization, pp. 325-328, 2016 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
